
























error  within  acceptable  bounds.  We  investigate  an  active  (dynamic)  portfolio  allocation 
strategy that exploits the predictability in the conditional variance-covariance matrix of asset 











in  the  tracking  error  literature.  Practitioner-oriented  journals  (in  particular  the  Journal  of 
Portfolio Management and the Journal of Asset Management, see our references) recently 
devoted  whole  issues  to  implementation  and  performance  measurement  of  tracking  error 







and  risk  measurement  algorithms  for  increasingly  realistic  portfolio  dimensions.  Not 
coincidentally, this surge in academic interest ëtracksí the global stock market slump with 
fund manager performance coming under intense scrutiny from investors. 
With  absolute  return  performance  as  a  first-order  condition  of  investorís  utility 
preferences, tracking the benchmark as closely as possible is normally sufficient during bull 
market conditions. When the benchmark fails to deliver, however, fund managers will have to 














passive  strategies  will  incur  incidental  risk,  while  the  active  strategy  will  also  incur 
intentional risk. Intentional risk may consist of stock specific risk (active stock selection) or 
systematic risk (active benchmark timing). Interestingly, some index fund managers claim 
that  ex  ante  passive  indexing  generates  persistent  above  average  returns  ñ  i.e.,  an  active 





used  to  assess  ex  ante  opportunity  but  it  is  more  frequently  used  to  assess  ex  post 








strictly  non-negative,  the  ex  post  IR  can  of  course  be  negative.  For  a  comprehensive 





the index, e.g., due  to liquidity constraints. Just as active  management incurs  transaction 
costs, the passive manager then also has to rebalance the ëindexí portfolio to match the actual 
index returns as closely as possible. This suggests that there is a fairly close symmetry in the 
treatment  of  active  and  passive  tracking  error  strategies.  The  key  difference  in  the 




























investigate  different  active  strategies  with  or  without  constraints  on  weights  and/or  risk. 
Unlike Roll and Jorion they do not analytically trace the trade-off between active risk-taking 
and expected excess returns. 
In  this  paper  we  apply  Jorionís  approach  to  active  portfolio  management  within  a 
tracking error constrained environment. We extend the methodology by taking a careful (and 
practical)  approach  to  compute  the  input  list.  We  investigate  the  impact  of  seriously 
inefficient  benchmarks  (which  Jorion  excludes)  and  the  introduction  of  short  selling 
constraints. We apply the methodology to the top-30 stocks of the Australian Stock Exchange 
during a three year sample period characterized by a strong bull market followed by a sharp 
and  persistent  bear  market.  We  find,  not  surprisingly,  that  market  conditions  have  a 
substantial  impact  on  the  active  portfolio  allocation  and  its  ex  post  performance.  This 
becomes even more apparent when we allow for short selling constraints. 
 
The  next  section  briefly  describes  our  methodology,  by  reviewing  the  well-known 
portfolio optimization algebra and the lesser-known tracking error analytical solutions. We 
also  describe  how  we  operationalize  the  general  portfolio  allocation  model.  Section  3 


















Computation  of  the  input  list  (arguably  the  most  important  stage  of  portfolio 








Econometric  forecast  models  are  commonly  based  on  a  much  smaller  information  set  of 
fairly homogeneous variables (like historical returns, dividends, growth rates). Even for these 







as  the  portfolio  manager  would  ñ  but  instead  opt  for  the  following  simplification  of  the 
BARRA model to forecast betas: 
() h t a t f φβ + β φ − = β , , 1         (1) 
where  β a  is  the  beta  computed  over  the  estimation  period  (effectively  derived  from  the 
forecast variance-covariance matrix as discussed below) and β h is the long-run beta used to 
ësmoothí  the  forecast,
4  with  a  smoothing  parameter  φ .  Of  course,  there  are  different 
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t t i t R R E R R E − + = + + 1 , , 1 , β       (2) 
where the forecast return on the benchmark is its average return over the estimation period. 
Of course, our choice of a single factor model is a further simplification. Grinold and Kahn 











time  series.  Multivariate  extensions  ñ  quite  crucial  for  portfolio  applications  ñ  have  not 
witnessed  similar  advances,  the  main  obstacle  being  the  dimensionality  problem.  A 


















t i R λ λ σ          (3) 
where λ , the decay factor, depends on how fast the mean level of squared returns changes 
over  time.  The  more  persistent  (autocorrelated)  the  squared  returns  will  be,  the  closer  λ  
should be to 1. For highly persistent time series of financial returns, we find values of λ  
between 0.9 and 1. Given the choice of decay factor, we then determine how many past 
observations  should be  used  to  compute  forecast  volatility.  For  a  tolerance  level  of  0.01 
(when  we  consider  the  observationís  impact  on  forecast  volatility  to  have  sufficiently 
ëdecayedí), and λ =0.9, we need about 40 historical observations. As in RiskMetricsô , we 
apply (3) to each element of the variance-covariance matrix. Theoretically, with a universe of 
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  (8) 
as long as the benchmark (µ B  ,σ B )  lies  within  the efficient set. The  ellipse is vertically 
centred  around  the  benchmark  expected  return,  but  it  is  horizontally  centred  around  the 
benchmark variance plus tracking error variance. The ellipseís principal axis is horizontal if 
benchmark  expected  return  coincides  with  the  expected  return  of  the  global  minimum 





























































































































































































indicating  the  smaller  presence  of  tech  stocks  in  the  Australian  market.  These  US-led 
collapses have a moderate impact on the XAO index, but have virtually no impact on the top-
30 index. Market wide collapses (like September 11, and the millennium bug), on the other 
hand,  are  similarly  reflected  in  the  XAO  and  the  top-30  index.  The  lesser  exposure  to 




























































































































Table  1  also  gives  daily  (not  annualised)  maximum  return  and  minimum  return  in 
columns 5 and 6, respectively. The maxima vary between 4% and 25%, while the minima 
vary  between  ñ4%  and  ñ35%,  truly  extremal  values.  Not  surprisingly,  the  empirical 
distributions of daily returns are hugely kurtotic (fat-tailed). This causes problems when we 
want to operationalise the input list for portfolio optimisation purposes. The non-normality of 























NAB  12.60  7.31  24.10  5.00  -13.87  1.18  25.87 
CBA  9.37  4.06  20.80  3.97  -7.13  0.95  12.27 
BHP  8.94  16.43  29.93  6.87  -7.62  1.21  16.72 
TLS  7.75  -13.09  25.67  8.34  -9.86  0.91  20.49 
WBC  6.96  6.75  21.12  4.87  -5.21  0.92  11.00 
ANZ  6.81  14.42  21.99  4.71  -5.60  0.99  22.07 
NCP  4.85  4.18  46.49  24.57  -14.89  1.95  9.18 
AMP  4.14  -11.55  26.61  7.65  -8.03  1.03  17.16 
RIO  4.14  14.88  30.02  7.18  -5.78  1.13  16.19 
WOW  3.11  18.17  23.41  5.16  -8.34  0.53  28.93 
WSF  2.38  13.38  29.62  20.92  -6.55  0.86  16.35 
WES  2.31  19.03  26.78  10.58  -6.42  0.71  17.49 
FGL  2.29  1.35  21.95  4.83  -7.06  0.49  36.79 
WMC  2.28  13.41  34.32  16.32  -10.40  0.97  46.10 
SGB  2.18  14.57  18.93  7.17  -5.02  0.53  6.92 
WPL  2.05  12.55  27.02  7.57  -11.13  0.62  13.06 
BIL  1.92  -19.41  33.86  9.54  -35.25  0.83  25.12 
CML  1.90  -6.72  27.77  12.83  -18.18  0.61  10.62 
WFT  1.67  -1.01  14.98  3.64  -4.38  0.38  20.28 
CSR  1.54  11.46  27.07  9.16  -6.37  0.74  9.91 
PBL  1.47  3.51  29.22  10.41  -10.83  0.82  21.62 
GPT  1.31  -1.55  16.60  4.55  -3.98  0.42  19.58 
CCL  1.20  -1.16  35.65  12.42  -10.80  0.69  13.43 
MBL  1.20  10.35  26.65  7.11  -11.46  0.91  37.72 
TEL  1.13  -13.72  29.44  9.63  -9.12  0.77  13.88 
CSL  1.13  10.84  39.41  26.76  -12.01  0.76  22.29 
LLC  1.05  -20.15  29.68  5.32  -17.11  0.72  36.05 
QBE  0.98  4.67  52.83  41.85  -52.62  1.25  131.26 
AGL  0.92  -3.61  22.54  4.42  -8.48  0.38  33.24 
AXA  0.79  -4.04  29.61  7.89  -6.12  0.78  17.97 
Index  100.00  4.82  13.28  2.65  -5.14  1.00  11.83 
Note:  Columns  2-6  are  in  percentages.  The  top-30  weights  are  ìfixedî  as  of  November  2002  and  are  the 
standardized (they sum to 100%) XAO-weights on that date. We ignore any weight changes during our 





















































methodology.  It  is  simple  to  understand,  straightforward  to  implement,  and  generates 
GARCH-like variance processes. To illustrate this point, consider the GARCH(1,1) output in 
Figure 3 for NAB. The GARCH(1,1) parameters were estimated at α 1=0.17, α 2=0.74, while 
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− − σ α + α + α = σ t i t i it R , respectively an EWMA model:  () ∑
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number  of  time-varying  risk  matrix  specifications  ñ  including  the  EWMA  and  GARCH 
models ñ and find that the tracking error predictions agreed reasonably well.  







































































































































































































































































































































































































































































indicated  in  both  graphs.  Without  rebalancing,  the  unconstrained  active  portfolio  (circle 
symbol  outside  ellipse)  needs  no  longer  be  on  the  updated  ellipse.  As  it  turns  out,  the 
constrained active portfolio (circle symbol inside ellipse) is always inside the updated ellipse,   17
but  the  unconstrained  active  portfolio  is  almost  without  exception  outside  the  updated 
tracking  error  frontier.  That  does  not  necessarily  imply  a  violation  of  the  tracking  error 







portfolios  need  to  be  rebalanced  fairly  frequently  (at  least  monthly).  The  short  selling 



















































































































































































































































































































































































































































































































































tracking  durations  (k=1,Ö ,125  days).  Apparently,  the  duration  of  tracking  does  not 
materially affect the realized tracking error. Perhaps surprisingly, there is very little variation 
in  ex  post  tracking  error  when  rebalancing  of  the  active  portfolio  occurs  more  or  less 
frequently. Short selling constrained active portfolio management generates tracking errors   20
that  stay  within  the  target  tracking  error.  Unconstrained  active  portfolio  management 
generates tracking errors well in excess of the target.  
Table  2b  gives  ex  post  tracking  error  for  a  range  of  tracking  error  targets  (√Σ =1%, 




























































Where  to  from  here?  There  is  plenty  of  scope  to  improve  the  selection  of  optimal 
observation period and forecast period duration. Ultimately, this is an empirical matter. We 
hinted  at  the  possibility  (and  Table  2b  underlines  its  importance)  to  individualize  the 
stochastic processes for every element of the variance-covariance matrix. A trade-off will 



































































Larsen,  G.A.,  and  B.G.  Resnick,  2001.  Parameter  estimation  techniques,  optimization 
frequency, and portfolio return enhancement. Journal of Portfolio Management 28, 27-34. 
























Scowcroft,  A.,  and  J.  Sefton,  2001.  Do  tracking  errors  reliably  estimate  portfolio  risk? 
Journal of Asset Management 2, 205-222. 
Timmermann,  A.,  and  D.  Blake,  2002.  International  asset  allocation  with  time-varying 
investment opportunities. Forthcoming in Journal of Business. 
Treynor, J., and F. Black, 1973. How to use security analysis to improve portfolio selection. 
Journal of Business 46, 66-86. 
Zenti, R., and M. Pallotta, 2002. Are asset managers properly using tracking error estimates? 
Journal of Asset Management 3, 279-289. 
 